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Вступ. Оцінка і прогноз майбутніх ситуацій є важ-
ливими в управлінні бізнесом, в таких задачах, як 
контроль інвестицій, поставок, оцінка заробітної пла-
ти, прогнозування попиту на продукцію. Неточні і 
помилкові оцінки можуть призвести до погіршення 
ситуації та повного хаосу. Зменшення продажів, не-
ефективне розміщення ресурсів часто є безпосе-
реднім результатом прогнозів, що виявилися неспро-
можними передбачити майбутні ситуації. 
© В.П. Марценюк, А.В. Семенець, О.О. Стаханська 
Проблеми точних і якісних прогнозів виникають 
також в медицині, а саме: в клінічній практиці - при 
передбаченні розвитку захворювання; в профілак-
тичній медицині - при прогнозуванні поширення епі-
демій і ін. 
У той же час залишається практично недослідже-
ною проблематика прогнозування в управлінні освітою, 
закрема медичною. Інформація про рівень поточної 
успішності студентів-медиків з дисциплін є базовою для 
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складання прогнозів щодо результатів складання дер-
жавних ліцензійних інтегрованих іспитів [1]. Такі про-
гнози можуть бути використані при корегуванні навчаль-
них планів і програм, розкладів і змісту навчального про-
цесу з метою покращення успішності [2]. 
Метою роботи є вивчити можливості нейроме-
режевого прогнозування в передбаченні результатів 
ліцензійного інтегрованого іспиту на основі даних про 
поточну успішність та семестрові комплексні тес-
тові іспити. 
Матеріали та методи дослідження. 
Microsoft Excel має вбудований інструментарій для 
прогнозування, але точність його результатів недостат-
ня, особливо коли наявні нелінійні зв'язки або невизна-
ченості в даних. Це часто має місце, коли аналізу-
ються дані в бізнесі, фінансовій галузі, соціології, ме-
дицині. Нейронні мережі є широко розповсюдженою 
технологією для прогнозування таких складних задач. 
Змодельовані на зразок людського мозку нейромережі 
є мережами взаємопов'язаних процесорів, які, зміню-
ючи свої зв'язки (цей процес називається навчанням), 
навчаються вирішенню проблеми. 
Методи нейронних мереж можна використовувати 
в будь-якій ситуації, де потрібно знайти значення не-
відомих змінних або характеристик за відомими да-
ними спостережень або вимірювань (сюди відносять-
ся різні задачі регресії, класифікації і аналізу часових 
рядів), причому цих історичних даних повинна бути 
достатня кількість, а між відомими і невідомими зна-
ченнями дійсно повинні існувати деякий зв'язок або 
система зв'язків (нейронні мережі досить стійкі до 
шумів). 
Одна з головних причин, чому аналітики все ще 
повільно використовують такі передові методи, як 
нейромережі, при покращенні прогнозів, є те, що ці 
методи є складними в опануванні. NeuroXL Predictor 
усуває психологічні і практичні бар'єри, приховавши 
складність своїх передових нейромережевих методів 
і використавши переваги популярності електронних 
таблиць Microsoft Excel. 
Головні медичні застосування NeuroXL Predictor 
включають: 
- прогнозування змін медичних даних в часі. Це 
задача прогнозування часових рядів. Прикладами є 
прогнозування росту клітин, розвитку захворювання; 
- прогнозування одужання пацієнта. Наприклад, 
дані про рівень потенційного одужання пацієнта мо-
жуть надати реалістичні оцінки з метою ефективні-
шого використання ресурсів та коштів. 
Результати та їх обговорення. З метою вивчен-
ня можливостей нейромережевого прогнозування 
розглядалися результати успішності студентів тепе-
рішнього 4-го курсу медичного факультету ТДМУ 
(об'єм генеральної сукупності - 248). 
На першому етапі було вивчено можливості ней-
ромережі (пакет NeuroXL) при прогнозуванні загаль-
ного результату (вираженого у відсотках кількості 
правильних відповідей) ліцензійного інтегрованого 
іспиту «Крок 1», який складався студентами у 2008/ 
09 н.р. В якості навчальної множини для нейроме-
режі було сформовано вибірку із студентів об'ємом 
100. Результати прогнозувалися для 148-ми сту-
дентів. Вхідними даними в режимі навчання слугу-
вали результати поточної та підсумкової (на семест-
рових комплексних тестових іспитах) успішності з усіх 
дисциплін, які оцінювалися на іспиті «Крок 1 ». Вихідні 
дані - загальні результати «Крок». В таблиці 1 наве-
дено похибки результатів прогнозування відносно 
реальних даних складання ліцензійного інтегровано-
го іспиту «Крок 1». 
Таблиця 1. Похибки в результатах нейромережевого прогнозування загальних результатів складання 












Середнє значення похибки в 
прогнозних даних відносно 
реальних 
1 5 % 0,3 0,7 0,2±12,2 
2 3 % 0,3 0,7 -0,1±11 
3 2 % 0,3 0,7 -0,2±11,2 
Було обчислено вибіркові середні та середньоквад-
ратичні відхилення для результатів прогнозування 148-
ми студентів і порівняно з відповідними величинами 
для реальних даних (Таблиця 2). Зазначимо, що ре-
альне середнє значення результату ліцензійного іспи-
ту «Крок 1» для експериментальної групи становило 
73,1±10,0. 
За допомогою лкритерію Стьюдента було перевіре-
но гіпотезу про рівність середніх для експерименталь-
ної групи. Встановлено, що у всіх трьох випадках ней-
ромережевого прогнозування (похибки 5 %, 3 %, 
2 %) середні реальних значень складання «Крок 1» 
та прогнозованих нейромережею рівні між собою з 
довірчою ймовірністю 0,999. 
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Таблиця 2. Перевірка рівності середніх для нейромережевого прогнозування загальних результатів 











Довірча ймовірність Лкритерію 
Стьюдента для гіпотези про 
рівність середніх 
1 73,3 7,9 0,17 0,999 
2 73,1 6,1 0,07 0,999 
3 72,9 6,2 0,22 0,999 
У той же час, порівнюючи з прогнозуванням се-
редніх значень, слід зазначити, що використання ней -
ромережі NeuroXL для прогнозування результатів 
конкретних студентів не є настільки успішним. Особ-
ливо значущі розбіжності спостерігаються для гра-
ничних результатів іспиту (рис. 1), тобто для най-
більших і найменших значень. У той же час одне із 
завдань прогнозування - виявити студентів - «кан-
дидатів на нескладання», або навпаки - найбільш 
потенційно успішних. 
Рис. 1. Порівняння нейромережевого прогнозування і реальних значень загальних результатів "Крок 1" (% 
вірних відповідей) 
Одна з можливих причин таких розбіжностей по-
лягає в тому, що цілком ймовірно, що результати скла-
дання іспиту «Крок» «формуються» для певних кла-
стерів студентів за «різними законами». 
Тому з метою покращення прогнозування було по-
передньо здійснено нейромережеву класифікацію 
програмою NeuroXL Classifier [3] у 5 кластерів сту-
дентів (рис. 2). 
а) в) 
Рис. 2. Нейромережева кластеризація студентів-медиків на основі поточної успішності та семестрових 
тестових іспитів програмою NeuroXL Classifier: а) ваги кластерів; б) кластерний портрет (середні значення 
показників в межах кластерів). 
Далі окремо для кожного з 5-ти кластерів проводило- кластері вибиралася група не менше ніж з 50 % сту-
ся прогнозування. При цьому для навчання в кожному дентів. Досягнута точність навчання - 0,05 % (рис. 3). 
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Рис. 3. Похибка навчання нейромережі для 
студентів 5-го кластера. 
Результати нейромережевого прогнозування з по-
передньою кластеризацією наведені на рисунку 4. 
При цьому середнє значення похибки в прогнозних 
даних відносно реальних складає 0,3±5,8. Це при-
близно вдвічі краще, ніж без проведення кластери-
зації (табл. 1). 
На другому етапі було вивчено можливості ней-
ромережі при прогнозуванні результатів з окремих 
предметів (вираженого у відсотках кількості правиль-
них відповідей) на ліцензійному інтегрованому іспиті 
«Крок 1», який складався студентами у 2008/09 н.р. 
В якості навчальної множини для нейромережі було 
Рис. 4. Порівняння нейромережевого прогнозування (з попередньою кластеризацією) і реальних значень 
загальних результатів "Крок 1". 
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сформовано вибірку із студентів об'ємом 210. Ре-
зультати прогнозувалися для 38-ми студентів. Вхідни-
ми даними в режимі навчання слугували результати 
поточної та підсумкової (на семестрових комплекс-
них тестових іспитах) успішності з певних дисциплін, 
які оцінювалися на іспиті «Крок 1». Вихідні дані -
результати «Крок» з тих же дисциплін. В таблиці 3 
наведено похибки результатів прогнозування віднос-
но реальних даних складання ліцензійного інтегрова-
ного іспиту «Крок 1» по дисциплінах. 
Таблиця 3. Похибки в результатах нейромережевого прогнозування загальних результатів складання 
ліцензійного інтегрованого іспиту «Крок 1» по певних дисциплінах (похибка в навчанні нейромережі - 3 %; 
рівень навчання нейромережі - 0,3; показник врахування осциляцій в режимі навчання - 0,6) 
Середнє значення похибки в прогнозних даних відносно реальних 
Анатомія людини 2,0±10,9 
Медична біологія -2,0±20,6 
Біохімія -0,2±10,9 
Гістологія, цитологія та ембріологія -0,9±14,1 
Мікробіологія, вірусологія та імунологія 0,1±13,2 
Нормальна фізіологія 0,1±12,2 
Патологічна фізіологія -0,3±14,5 
Фармакологія 0,0±13,9 
Щодо прогнозування результатів складання іспиту 
з певних дисциплін конкретними студентами, то тут 
*ї 
Рис. 5. Режим навчання нейромережі з похибкою 
1 % для дисципліни «Медична біологія». 
спостерігається ситуація, подібна з прогнозуванням 
загальних результатів - існує значне розходження (рис. 
5). Воно особливо суттєве для граничних значень оці-
нок. У той же час слід зазначити, що з окремих дис-
циплін (анатомія людини, гістологія та фармакологія), 
на відміну від усіх решти, встановлено навіть наявність 
кореляційного зв'язку результатів нейромережевого 
прогнозування з реальними даними. 
Висновки. 1. У роботі вивчено можливості нейро-
мережевого прогнозування результатів ліцензійного 
інтегрованого іспиту «Крок 1» на основі поточної успі-
шності та семестрових комплексних тестових іспитів. 
2. Нейромережевий підхід дозволяє точно передба-
чити середні результати складання ліцензійного іспиту. 
У той же час прогнозування щодо конкретних студентів 
має суттєве розходження з реальними даними. Причи-
нами таких розбіжностей можуть бути фактори: 
відмінність у тривалості підготовки студентів до іспи-
ту; використання різних матеріалів для підготовки (баз 
тестових завдань, підручників і посібників тощо); різна 
виживаність попередньо набутих знань (з моменту вив-
чення окремих дисциплін вже минуло 1 -2 роки) і ін. 
3. Одна з можливостей усунення таких розбіжнос-
тей в прогнозуванні - попереднє проведення нейро-
мережевої кластеризації. Суттєво, що усі студенти з 
експериментальної групи, які насправді не склали з 
першого разу ліцензійний іспит, були віднесені нейро-
мережею до першого «найгіршого» кластеру. Про-
ведене в такий спосіб прогнозування дозволило вдвічі 
зменшити розходження з реальними даними. 
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